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Selon l’Organisation Mondiale de la Santé (OMS), les maladies cardiovasculaires con-
stituent un ensemble de troubles affectant le cœur et les vaisseaux sanguins qui comprend
les cardiopathies coronariennes, cérébro-vasculaires, rhumatismales et d’autres affec-
tions. De plus, les maladies cardiovasculaires tuent 17,9 millions de personnes chaque
année, soit 31% de tous les décès dans le monde (OMS, 2012), d’où l’importance de
prendre des mesures pour diminuer les complications liées à ces maladies.
Dans ce mémoire, nous allons utiliser les technologies de l’Internet des Objets (IdO)
et de l’Intelligence Artificielle (IA) pour réaliser une plateforme mobile d’aide à la
détection et à l’alerte de problématiques cardiovasculaires comme les arrêts ou les
arythmies cardiaques.
Notre plateforme mobile est dédiée à la récupération de certains paramètres physi-
ologiques de la personne, notamment la fréquence cardiaque, le nombre de pas, la
distance parcourue et le nombre de calories brûlées, à l’aide de capteurs inclus dans
un bracelet intelligent. Un téléphone intelligent est utilisé comme serveur local et se
connecte au bracelet en utilisant le protocole Bluetooth. Cette récupération est réalisée
en utilisant les principes d’envoi et d’écriture des fonctionnalités Bluetooth, à savoir les
services et caractéristiques correspondants pour chaque type de capteur.
Outre la récupération des données, l’application détecte les problèmes comme l’arythmie
cardiaque et lance des alertes à la personne pour éviter des complications. Avec ces
données, nous avons utilisé l’algorithme C4.5 pour trouver un arbre de décision, qui est
une méthode de classification d’apprentissage automatique en IA, permettant de classer
l’activité de l’utilisateur. La classification permet à l’utilisateur, en utilisant la fréquence
cardiaque maximale et moyenne au repos ou le nombre de pas, de connaître son intensité
d’activité physique qui pourrait l’aider à surveiller ses performances.
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L’évolution croissante de la technologie a mis l’accent sur l’avènement des dispositifs
intelligents d’une part et de la gestion des grandes quantités de données de l’autre.
Ainsi, pour assurer ces nouveaux besoins, il est nécessaire que les chercheurs créent de
nouveaux services et de bonnes infrastructures. L’échange, la publication, le traitement,
la gestion et la manipulation de ces données doivent aussi tenir compte des types
d’applications et de réseaux. L’augmentation du nombre de données s’accélère en raison
de la multitude d’objets qui sont connectés à internet. Par conséquent, le marché de l’IdO
recèle un fort potentiel de croissance. En effet, l’IdO, la troisième révolution du web,
est un vaste domaine ouvrant le marché à de multiples opportunités dans l’automobile,
la santé, l’industrie, l’environnement et d’autres domaines. Nous le désignons ainsi
comme tout ce qui résulte des objets existants avec de la connectivité. L’application de
l’IdO est ressentie dans plusieurs domaines, notamment dans celui de la santé.
L’arrivée de plusieurs types de capteurs amène beaucoup de changements pour les
patients, comme pour les professionnels de santé, notamment en ce qui concerne la
détection et la surveillance de plusieurs problèmes de santé. En effet, ces capteurs
permettent de prendre des mesures (de l’activité physique ou de la fréquence cardiaque),
ce qui peut aider à détecter des problématiques de santé en général et celles liées aux
maladies du cœur en particulier. Selon l’OMS, les maladies cardiovasculaires constituent
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un ensemble de troubles affectant le cœur et les vaisseaux sanguins. Elles regroupent
les cardiopathies coronariennes (infarctus), les maladies cérébrovasculaires (accidents
vasculaires cérébraux), l’hypertension, les artériopathies périphériques, les cardiopathies
rhumatismales, les malformations cardiaques congénitales et l’insuffisance cardiaque
(OMS, 2015).
L’objectif principal de notre travail de recherche est d’apporter une contribution au
domaine de la santé intelligente afin d’aider les patients et les professionnels de la santé
à détecter certaines complications liées aux maladies cardiovasculaires.
Dans le présent chapitre, nous allons d’abord présenter la problématique de santé
cardiovasculaire. Ensuite, nous allons aborder la contribution scientifique en explorant
la motivation. Enfin, nous allons montrer l’organisation de notre mémoire.
1.1 PROBLÉMATIQUE
Selon l’OMS, 85% des décès dans le monde sont dus à des crises cardiaques et des acci-
dents cérébraux. Environ 31% de ces décès sont causés uniquement par des problèmes
cardiaques (OMS, 2016). Plus de 23,6 millions de personnes mourront principalement
de maladies cardiaques et d’accidents vasculaires cérébraux d’ici 2030 (OMS, 2012).
De plus, selon la La Fondation des Maladies du Cœur et de l’AVC (FMC), au Canada,
un arrêt cardiaque se produit toutes les 12 minutes, soit près de 45000 chaque année
(FMC, 2012).
Cependant, il est important de savoir comment aider les personnes à détecter des
anomalies afin de les alerter à temps pour éviter des complications liées aux maladies
cardiovasculaires.
Par exemple, le travail de (De Backer, 2017) propose de changer le mode de vie,
3
d’accroître la santé physique et mentale, d’améliorer ou de changer ses enjeux socio-
économiques et de réduire la consommation du tabac. Les recommandations de l’OMS
s’inscrivent aussi dans le même contexte, tout comme plusieurs travaux de recherche. En
effet, la pratique d’activités physiques régulières est conseillée en général pour prévenir
les problèmes de santé. La récupération de la fréquence cardiaque permet de détecter un
arrêt cardiaque ou une arythmie cardiaque (tachycardie ou bradycardie) et d’aviser au
plus tôt des proches ou les professionnels de la santé.
Ainsi, l’objectif de notre travail de recherche est la réalisation d’une application mobile
pour la détection d’une arythmie cardiaque et aussi le suivi des performances physiques
pour éviter des complications sur certains problèmes de santé cardiaque.
Avec le nombre de pas ou la fréquence cardiaque de la personne, des analyses sont faites
en utilisant un algorithme de classification pour informer sur l’intensité de l’activité
physique. De plus, l’application lance des alertes s’il y a des anomalies dans le rythme
cardiaque de l’individu à l’étude (tachycardie ou bradycardie).
1.2 MOTIVATION
Une des recommandations de l’OMS pour diminuer la charge des maladies cardiovas-
culaires serait de pratiquer régulièrement une activité physique (OMS, 2012). De plus,
(De Backer, 2017) propose dans son approche la même démarche pour prévenir ces
maladies. Ainsi, mettre l’accent sur les activités physiques devrait faire partie de la vie
quotidienne des gens pour aider à diminuer certains risques cardiaques, d’où l’intérêt
d’avoir une vue d’ensemble sur celles-ci. La récupération des informations comme la
fréquence cardiaque nous permet de détecter une arythmie cardiaque et d’aider à faire
de la prévention.
Par conséquent, nous allons nous baser sur les applications et les technologies existantes
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pour réaliser une application mobile permettant d’aider à surveiller l’état de santé. En
d’autres termes, nous pourrons informer sur certains paramètres physiologiques de la
personne et détecter les signes d’anomalies cardiovasculaires. Des alertes seront lancées,
permettant alors de prévenir son médecin, sa famille ou les professionnels de la santé
afin d’assurer une meilleure prise en charge et éviter les complications.
1.3 CONTRIBUTION
L’objectif principal de notre application est la détermination de l’intensité de l’activité
physique et la détection d’une arythmie cardiaque. Au cœur de notre plateforme se
trouve un bracelet intelligent pour l’acquisition de données et un téléphone portable sur
lequel notre application mobile est installée.
D’abord, l’application gère l’affichage et la récupération des données issues des cap-
teurs inclus dans les bracelets intelligents. La récupération concerne principalement les
données de fréquence cardiaque et d’activité physique. Parmi ces données collectées,
l’application permet à l’utilisateur de surveiller sa fréquence cardiaque pour détecter
les signes précoces d’anomalies cardiovasculaires. L’arythmie cardiaque est la prin-
cipale problématique cardiovasculaire que l’application peut détecter en utilisant les
informations récupérées. Une valeur de fréquence cardiaque anormale jumelée avec un
certain niveau d’intensité de l’activité physique peut renseigner sur la présence de cette
problématique cardiaque. Ainsi, l’application lance des alertes à la personne et prévient
aussi ses proches ou médecins de ces cas de situations cardiaques anormales.
Des modèles d’analyse comportementaux sont générés en se basant sur les données
de fréquence cardiaque ou d’activité physique. Les algorithmes de classification sont
utilisés pour déterminer l’intensité de l’activité physique de la personne. L’application
informe l’utilisateur sur ses performances physiques et sur son comportement jour-
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nalier en utilisant les résultats des analyses, tout en reconnaissant que les performances
physiques sont bénéfiques pour la santé et aident à avoir un mode de vie actif. Bref,
suivre l’intensité de l’activité physique pratiquée par la personne va lui permettre de se
fixer des objectifs afin de trouver une meilleure façon de progresser pour se maintenir
en bonne santé.
1.4 ORGANISATION DU DOCUMENT
Ce mémoire est organisé comme suit. Le présent chapitre, l’introduction, expose
brièvement notre motivation en présentant d’abord la problématique des maladies du
cœur et nous permet aussi d’explorer notre contribution scientifique sur ce domaine.
Le deuxième chapitre constitue un état de l’art sur IdO. Nous y présentons une vue
d’ensemble sur IdO en traitant des architectures en couches existantes. Nous nous
intéressons également au domaine de la santé avant de nous focaliser principalement
sur les méthodes d’aide à la prévention cardiovasculaire. Enfin, nous présentons les
techniques d’analyse en IA.
Le troisième chapitre est consacré à la contribution scientifique apportée par ce travail.
Nous allons d’abord décrire l’architecture IdO utilisée. Nous présentons ensuite une
étude sur les technologies et les outils utilisés. Enfin, nous explorerons l’application
mobile réalisée.
Le quatrième chapitre concerne une étude expérimentale. Nous expliquerons d’abord la
récupération des données. Ensuite, nous aborderons le modèle de classification. Enfin,
nous présenterons le fonctionnement de l’application.





L’IdO permet la communication entre les objets et les personnes. Il est utilisé pour
améliorer la santé des patients. Ainsi, il est important de dresser l’état de l’art en retran-
scrivant les solutions IdO explorées dans le domaine de la santé, plus particulièrement
celle cardiovasculaire pour mettre en exergue notre travail de recherche.
Après une description des concepts de l’IdO, ce chapitre présente les différentes archi-
tectures en couche de l’IdO et les défis actuels avec lesquels on doit composer, puis
il explore les travaux en IdO liés au domaine de la santé, particulièrement ceux sur la
détection et l’aide à la prévention des problématiques cardiovasculaires. Enfin, une
description des différentes techniques d’analyse de données en IA est réalisée.
2.1 INTERNET DES OBJETS
Dans cette partie, après une première revue des différents concepts de base, nous allons
ensuite essayer de définir le terme IdO en nous basant sur la littérature. Enfin, nous
allons explorer l’architecture IdO et exposer les défis actuels et futurs.
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2.1.1 CONCEPT DE BASE
L’informatique ubiquitaire montre la façon de formuler de nouvelles visions en infor-
matique, qui constitue un véritable agenda intellectuel selon (Abowd, 2012). Il a pour
objectif de faire interagir les technologies informatiques entre elles.
Le Machine-to-Machine (M2M) constitue un ensemble de technologie réseau permettant
aux systèmes de communiquer et de s’échanger automatiquement des informations
sans aucune intervention humaine (Dominique, 2012). Le M2M permet aussi de faire
émerger de nouveaux services, d’améliorer le quotidien et d’automatiser des tâches.
Les objets intelligents sont des objets capables de communiquer entre eux en utilisant
un réseau. Les objets comme les capteurs d’activités et les montres intelligentes doivent
désormais communiquer avec des serveurs (ou entre eux) de manière autonome sans
l’aide de l’utilisateur. Ces objets sont étroitement liés à des petits réseaux isolés les
uns des autres (Bouhaï et Saleh, 2017). D’ailleurs, ils permettent d’imiter la réflexion
humaine.
2.1.2 DÉFINITION DE L’INTERNET DES OBJETS
L’IdO se définit selon (Weill et Souissi, 2010) comme “une extension de l’internet
actuel à tous les objets pouvant communiquer de manière directe ou indirecte avec
des équipements électroniques eux-mêmes connectés à l’internet”. De plus, le cluster
des projets européens de recherche sur l’IdO le définit comme “une infrastructure
dynamique d’un réseau global. Ce réseau global a des capacités d’autoconfiguration
basée sur des standards et des protocoles de communication interopérables. Dans ce
réseau, les objets physiques et virtuels ont des identités, des attributs physiques, des
personnalités virtuelles et des interfaces intelligentes, et ils sont intégrés au réseau d’une
façon transparente” (Sundmaeker et al., 2010).
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2.1.3 ARCHITECTURES DES APPLICATIONS IDO
Dans l’environnement IdO, la multitude d’appareils, le nombre de capteurs et la var-
iété des données récupérées ou envoyées à travers un réseau nécessitent une manière
cohérente de lier les différents composants. Cependant, la conception d’une architecture
à couche assurerait une meilleure communication entre ces composants. Dans la littéra-
ture, il existe une variété d’architectures IdO proposées, mais parmi les modèles il n’y a
toujours pas de consensus sur un modèle de référence (Krčo et al., 2014).
(a) IoT 3-couches (b) SOA IoT 4-couches
(c) IoT 5-couches
Figure 2.1 – Quelques architectures IoT proposées dans la littérature
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Les recherches comme celles de (Ullah et al., 2019),(Khan et al., 2012a),(Miao Wu et al.,
2010) et (Yang et al., 2011) utilisent l’architecture de base à trois couches présentée
dans la Figure 2.1a. (Wang, 2017) propose de choisir l’architecture à trois couches,
qui comprend une couche application, une couche réseau et une couche perception.
La couche application assure le traitement et l’analyse des données. La couche réseau
assure la transmission des données en utilisant les protocoles Wifi, LTE, Bluetooth
(BLE), ZigBee ou autres selon le type de capteurs utilisés présenté par (Wang, 2017). La
couche perception assure la récupération des données en utilisant un réseau de capteurs
sans fil ou des capteurs comme l’humidité, la température, l’accéléromètre, la fréquence
cardiaque, etc. Or, cette architecture à trois couches ne tient pas compte de certains
protocoles de transfert de données dans sa couche réseau.
L’utilisation d’une architecture à quatre couches, détaillée dans (Da Xu et al., 2014)
à travers une Architecture Orientée Service (SOA) comme intergiciel, permettrait de
combler le besoin en termes de maintien et réutilisation des applications en utilisant les
services. Selon (Liu et al., 2015), la SOA “est une architecture d’application distribuée,
de plateforme indépendante et à couplage faible, dans laquelle les différents services
communiquent les uns avec les autres par des interfaces à définition simple et précise,
et ne tient pas compte de l’interface de programmation sous-jacente et des modèles de
communication”. En ce qui concerne les approches basées sur la SOA, la collecte et la
surveillance des données utilisant les capteurs sont trouvées dans plusieurs recherches.
(Megalingam et al., 2014) proposent un système permettant de surveiller la fréquence
cardiaque, la température corporelle, la fréquence de respiration, l’inclinaison et la
chute. (Coronato, 2012) propose une surveillance de l’oxygène dans le sang d’un patient
atteint d’une maladie chronique. Ainsi, l’architecture SOA permet d’assurer aussi la
disponibilité et l’interopérabilité des dispositifs IdO. Dans la Figure 2.1b, une SOA
comporte une couche application, une couche intergiciel, une couche réseau et une
couche perception. La couche application présente l’interface avec l’utilisateur. La
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couche intergiciel assure la gestion de la qualité de service pour maintenir l’application.
La couche réseau gère la communication et la connexion avec d’autres réseaux en
utilisant les protocoles. Pour concevoir cette couche, il faut prendre en considération
l’évolution technologique, la sécurité des données des utilisateurs, etc. La couche
perception assure le contrôle et l’acquisition des données en utilisant les capteurs.
L’architecture à trois couches est conçue pour des types spécifiques de protocoles
de communication, d’où l’intérêt d’une architecture à cinq couches pour pallier les
manquements en se basant sur ces recherches (Miao Wu et al., 2010), (Khan et al.,
2012a) et (Yang et al., 2011). L’architecture à cinq couches, similaire à l’architecture à
trois couches avec deux couches supplémentaires et à l’architecture à quatre couche avec
une couche supplémentaire est utilisé dans des applications plus larges avec l’ajout de
plusieurs protocoles de communications. La Figure 2.1c montre la nouvelle architecture
à cinq couches de IdO qui comprend une couche affaire, une couche application, une
couche intergiciel, une couche réseau et une couche perception. La couche perception
contient les objets physiques comme les capteurs qui fournissent les données. La
transmission des données est assurée par la couche réseau en utilisant les protocoles
de communication standard. La couche intergiciel assure le stockage et l’analyse des
données. On se base sur la couche application qui sert d’interface de manipulation
des données. Cette couche assure la sécurité, le stockage et l’analyse des données.
La couche affaire construit les modèles avec des données analysées pour prévenir des
stratégies futures (Miao Wu et al., 2010).
Dans la littérature IdO, nous pouvons conclure qu’il n’existe pas d’architecture uni-
verselle; ainsi, le choix va dépendre toujours des besoins et du domaine d’application.
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2.1.4 DOMAINES D’APPLICATION DE L’INTERNET DES OBJETS
Le paradigme de l’IdO a conquis les chercheurs et les ingénieurs dans tous les domaines
d’application (Lee et Lee, 2015). Selon (Lin et Bergmann, 2016), nous pouvons citer les
domaines de l’industrie, du divertissement, du transport public, de la santé, des maisons
intelligentes etc. Les soins de santé font partie des principaux domaines d’application
de l’IdO et il existe des solutions qui vont affecter la population mondiale (Chiuchisan
et al., 2014).
2.2 L’INTERNET DES OBJETS DANS LE DOMAINE DE LA SANTÉ
Gartner prévoit que 20,4 milliards d’objets connectés seront utilisés dans le monde
en 2020, soit 25% de plus qu’en 2017 (Rob, 2017). Plusieurs capteurs sont proposés
par Fitbit, Jawbone Up, V-Patch et autres. Ces capteurs aident à la surveillance des
données de santé. Les grandes entreprises ont également impliqué leurs recherches dans
le domaine de la santé notamment HOMEKIT pour les maisons intelligentes, APPLE
WATCH de APPLE et aussi AMAZON ECHO. Plusieurs types de capteurs existent pour
la prévention des maladies.
2.2.1 LES CAPTEURS DANS LE DOMAINE DE LA SANTÉ
Une partie de la population mondiale souffre de problèmes de santé comme le diabète,
l’ostéoarthrite, les maladies cardiovasculaires et les autres maladies chroniques. La santé
maternelle peut être améliorée en prenant des décisions pour prévenir les problèmes
d’hypertension artérielle chez les femmes enceintes. Ainsi, selon (Moreira et al., 2016)
les capteurs corporels sont utilisés pour réduire les risques de maladies des femmes
enceintes. Selon (Biswas et al., 2017), nous pouvons grâce aux capteurs inertiels
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connaître le mouvement des bras d’une personne. Des systèmes de surveillance sont
installés dans la plupart des maisons intelligentes. Les médecins utilisent les capteurs
audio et vidéo pour prescrire des médicaments à leurs patients dans les maisons (Hossain,
2016). De plus, ces capteurs stockent les informations des personnes avant de les
transférer dans le serveur distant pour traitement et prédiction. Des capteurs sont aussi
installés sur les lits des personnes pour détecter la présence ou l’absence de maladies
par les moyens d’algorithmes de l’intelligence artificielle (IA) comme l’apprentissage
par transfert avec un Support Vector Machine (SVM) (Gargees et al., 2017).
À l’aide de capteurs de biométriques, d’eye trackers, de fréquence cardiaque, le travail
de (Parnin et Begel, 2016) affiche les données d’analyses effectuées. Le capteur de
mouvement l’Unité de Mesure Inertielle (IMU) MPU6050 (qui utilise le gyroscope,
et l’accéléromètre pour déterminer l’orientation par rapport au plan cardinal nord-est
sud-ouest) avec un E-call ont permis à (Cismas et al., 2017) de trouver un moyen de
prévenir les ambulanciers en cas d’accidents de moto. Ces capteurs de mouvement IMU
avec un capteur vidéo à très haute définition (UHDV) permettent une détection du visage
et une description du comportement du patient selon (Healy et Walsh, 2017).
Plusieurs types de capteurs existent maintenant sur les bracelets et les montres. Ainsi,
porter ces objets permet d’obtenir des mesures relatives à certains paramètres physi-
ologiques. La détection et l’extraction d’une tache d’induction sur la peau des jeunes
enfants sont réalisées en utilisant les capteurs sur les bracelets (McGinnis et al., 2019).
De plus, avec une plateforme mobile qui utilise un minuscule capteur sur un bracelet, un
programme de surveillance des enfants est exploré dans (Poon et al., 2016).
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2.2.2 LA DÉTECTION ET L’AIDE À LA PRÉVENTION DES MALADIES CARDIO-
VASCULAIRES
Par exemple, (De Backer, 2017) propose le changement du mode de vie et l’effort
physique. La pratique quotidienne d’activités physiques serait une des recommandations
de l’OMS pour prévenir les maladies cardiovasculaires (OMS, 2012). Cette évaluation de
(Crozet et al., 2009) montre comment les patients atteints de maladies cardiovasculaires
déclarent avoir changé leur comportement alimentaire et leur niveau d’activité physique.
De plus, nous constatons comment l’apport de l’activité physique est important pour
aider à assurer la prévention de certaines maladies, en particulier celles cardiaques. Les
exercices sont efficaces pour prévenir certains risques, mais la qualité des exercices
aussi. Le travail de (Manoharan et al., 2017) analyse notamment les exercices faits à la
maison et génère des prédictions assurant une meilleure performance. Les détecteurs de
mouvement inclus dans les téléphones portables sont utilisés pour détecter les activités
sportives (Incel et al., 2013), (Khan et al., 2012b) et (Avci et al., 2010). De plus, le
travail de (Shoaib et al., 2015) montre les études réalisées sur les téléphones mobiles en
n’utilisant que leurs capteurs embarqués pour la reconnaissance d’activité. Les appareils
portables intelligents atteindront d’ici 2022 plus de 89 millions d’unités selon (Statista,
2017). De plus, le travail de (Shoaib et al., 2016) montre que la combinaison de capteurs
permet de récupérer les données dans des activités complexes. Ainsi, avec un téléphone
portable, il n’est pas facile de prendre en compte tous les types d’activité. Le travail
de (Parák et Korhonen, 2014) montre d’ailleurs comment la position du capteur sur le
bras ou l’avant-bras peut influer sur la précision des données. Les récupérations précises
des données physiologiques telles que la Heart Rate (fréquence cardiaque) (HR) ou
l’activité physique dépendent de plusieurs paramètres; pour leur part, les auteurs dans
(Bieber et al., 2013) utilisent la montre intelligente pour détecter les activités physiques.
L’utilisation d’un téléphone portable et d’une montre intelligente permet d’obtenir des
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résultats remarquables en ce qui concerne la récupération de données selon (Guiry et al.,
2014).
Actuellement, dans le domaine de la santé, il existe plusieurs outils ou technologies qui
permettent de détecter les problèmes cardiaques. Pour récupérer la fréquence cardiaque,
le signal d’électrocardiographie (ECG) et le signal de photopléthysmographie (PPG)
sont les principales mesures utilisées pour estimer le rythme cardiaque. Les capteurs
ECG utilisent directement les signaux électriques produits par l’activité cardiaque. Les
signaux PPG sont basés sur la pénétration de la lumière à travers le tissu biologique
et la mesure de la quantité d’absorption dans le volume sanguin (Nait Si Mohand et
others, 2019), (LARBAOUI et OUEZZANI, 2019). L’ECG est un signal standard de
référence pour la surveillance de santé cardiovasculaire (Biosensors, 2015). Les mesures
réalisées au moyen de la PPG, quant à eux, peuvent varier souvent de +/- 5 pulsations
par rapport aux mesures du ECG. Dans certaines conditions (vitesse constante, montée
constante et intensité pas trop élevée), les mesures PPG sont comparables à celles
d’une ECG et sont plus simples à récupérer (SigmaSport, 2019). Des enregistreurs
d’activité cardiaque sont utilisés souvent pour la surveillance des patients ayant des
problèmes cardiaques. Toutefois, ces électrodes sont souvent importunes, car pour
avoir des mesures précises, il est nécessaire de savoir où les mettre et de les surveiller.
Ainsi, l’utilisation d’un bracelet intelligent ou d’une montre connectée, avec différents
capteurs pour récupérer la fréquence cardiaque en temps réel et en continu, permet de
récupérer plusieurs paramètres physiologiques de manière plus simple. Par exemple,
Apple Watch App avec la montre connectée gère la récupération de données et assure
les notifications s’il y a des irrégularités de pouls. Apple Watch est difficile à coupler si
vous ne disposez pas d’un appareil IOS. Fitbit propose de mesurer l’activité physique
de la personne en utilisant les capteurs. Fitbit vous permet d’atteindre vos objectifs
de santé et de forme en suivant vos exercices ainsi que votre sommeil (Fitbit, 2019).
Mi fit app (Technology, 2019), pour sa part, utilise les bracelets intelligents et offre
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une surveillance du sommeil et de l’activité de la fréquence cardiaque. Or, avec ces
applications, l’utilisateur n’a aucun accès à ces données et leurs utilisations sans passer
par une API existante et/ou une application tierce. Ainsi, l’application GadgetBridge
est une alternative de Mi fit qui vous permet d’avoir une vue sur vos données en local
sur votre téléphone sans avoir besoin de créer un compte et de transmettre vos données
au serveur (Freeyourgadget, 2018). Un de ces inconvénients réside dans le fait qu’il
n’est pas multiplateforme, c’est-à-dire qu’il ne fonctionne que sur Android. Ainsi, après
avoir exploré plusieurs travaux, nous constatons que le développement d’une plateforme
mobile multiplateforme utilisant une montre connectée ou un bracelet intelligent en
plus d’un téléphone intelligent s’avère indispensable pour le projet de recherche global
auquel appartient le présent travail. Ainsi, il est primordial d’avoir un accès direct
aux données brutes sans passer par l’application du constructeur ou leur service dans
l’infonuagique.
Les dispositifs portables les plus répandus fonctionnent avec les technologies PPG pour
détecter les valeurs de fréquence cardiaque. Cependant, il est important de préciser que
les montres connectées n’offrent pas les mêmes caractéristiques que les bracelets. Pour
les montres, une fois que celles-ci sont connectées avec une application dédiée, nous
pouvons explorer tous les messages, les appels, visionner des photos ou vidéos. Les
montres connectées deviennent de plus en plus autonomes. Elles marchent seules sans
l’aide du téléphone soit pour écouter de la musique avec leur mémoire, lire des messages
ou des mails. Toutefois, leur autonomie laisse à désirer car elles doivent être rechargées
généralement tous les jours en raison de la diversité de ses fonctionnalités et leur coût
est souvent excessif.
Les bracelets sont plus amples à porter pour assurer des activités physiques. Certains
paramètres comme la fréquence cardiaque, le nombre de pas effectués dans la journée,
les calories brûlées, la distance parcourue ou encore le suivi du sommeil et des activités
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physiques en général sont les principales fonctions des bracelets intelligents (Guide,
2019). Les bracelets intelligents ont généralement une grande autonomie de fonction-
nement: par exemple, pour les bracelets de type mi band, ils peuvent durer jusqu’a 20
jours avec une seule charge (XIAOMI, 2019).
Après la collecte de ces données, il est important d’utiliser des techniques d’analyse
pour déduire des comportements ou trouver de nouvelles informations sur ces données.
En effet, plusieurs techniques d’analyse ont été développées en IA.
2.3 LES TECHNIQUES D’ANALYSE EN INTELLIGENCE ARTIFICIELLE
Une solution d’analyse de données est réalisée dans cette recherche, permettant ainsi
d’informer sur l’intensité de l’activité physique. Il est donc important d’explorer les
concepts de base avant de finir par les techniques d’analyse en IA.
2.3.1 LES CONCEPTS DE BASE EN INTELLIGENCE ARTIFICIELLE
L’IA est une technique basée sur l’analyse et l’implémentation de méthodes automa-
tisables qui permettent à une machine d’évoluer dans son environnement grâce à un
processus d’apprentissage selon (Yohan, 2014). Les types d’apprentissage les plus
connus sont l’apprentissage supervisé, l’apprentissage non-supervisé et l’apprentissage
par renforcement.
2.3.1.1 l’apprentissage supervisé
On parle d’apprentissage supervisé quand le système dispose d’une base d’apprentissage
et que l’objectif est de prédire le résultat à partir de cette base. Les données sont
étiquetées et les classes sont connues, il suffit de déterminer à quelle classe parmi celles
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prédéfinies le nouveau élément appartient. Les types de problèmes fréquents dans cet
apprentissage sont la classification et la régression.
2.3.1.2 l’apprentissage non supervisé
On parle d’apprentissage non supervisé quand le système ne dispose d’aucune base
d’apprentissage. Les données sont non étiquetées et les classes ne sont pas connues,
c’est l’algorithme qui doit découvrir lui-même la structure en fonction des données. Les
types de problèmes fréquents sont la régression à une dimension et le clustering.
2.3.1.3 l’apprentissage par renforcement
L’apprentissage par renforcement consiste à apprendre par l’interaction avec l’environnement,
en observant et en optimisant une récompense sur certaines actions. Ce faisant, l’agent
interagit avec l’environnement en choisissant, à chaque instant, d’exécuter une action
parmi un ensemble d’actions permises (Brafman et Tennenholtz, 1999).
2.3.2 LES TECHNIQUES D’ANALYSE
Dans notre application, l’extraction d’information sert à renseigner davantage sur les
données récupérées des capteurs. Pour ce faire, il est nécessaire d’utiliser les techniques
d’analyse et de modélisation passées en revue par (Ye et al., 2012). Ainsi, à partir des
données collectées des capteurs, une solution d’analyse en IA pourrait aider à mieux
caractériser le profil de santé cardiovasculaire d’un utilisateur.
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2.3.2.1 Régression
La régression recherche une relation optimale entre des données numériques. Elle est
utilisée dans les problèmes de prédiction de température, de vitesse du vent, de temps de
guérison, etc.
2.3.2.2 Clustering
Le clustering désigne les méthodes de regroupement automatique de données qui
se ressemblent le plus en un ensemble de “nuages”, appelés clusters. Un ensemble
d’algorithmes non supervisés peuvent réaliser cette tâche. Ils mesurent donc de manière
automatique la similarité entre les différentes données. Le clustering permet de détecter
de grandes catégories au sein des données (Welling, 2011). L’algorithme k-means est
utilisé pour résoudre les problèmes de clustering. Le k-means permet de regrouper en
k-clusters les objets et les observations vont se faire sur ces clusters. Les objets du
cluster sont similaires entre eux et un bon cluster signifie que les éléments qu’il contient
sont très rapprochés les uns des autres. Dans l’algorithme k-means, on varie le choix
du nombre de clusters pour arriver à la bonne valeur. Ainsi, il est souvent préférable
d’utiliser la Figure of Merit (FOM) qui renseigne sur la qualité des clusters.
2.3.2.3 Classification
La classification est la répartition des objets quantitatifs en plusieurs classes pour
l’obtention d’informations qualitatives. Les algorithmes de classification permettent,
à partir des données récupérées des capteurs, d’informer sur de nouvelles mesures à
prendre. Il existe plusieurs algorithmes de classification, à savoir le Support Vector
Machine (SVM), le K-Nearest Neighbor (K-NN), l’arbre de décision, la classification
bayésienne, les réseaux de neurones et la régression logistique.
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• SVM
Le principe du SVM est de trouver un hyperplan séparateur qui va minimiser
l’erreur d’apprentissage tout en maximisant la marge entre deux classes (Ziani
et al., 2007).
• Réseaux de neurones
Les réseaux de neurones sont des réseaux fortement connectés et constitués de
processeurs élémentaires appelés neurones. Chaque neurone calcule une sortie
unique sur la base des informations qu’il reçoit. L’inspiration naturelle est faite par
analogie avec le cerveau (Touzet, 1992). Il existe plusieurs types, parmi lesquels
on peut citer le perceptron, les réseaux à couches, les réseaux de neurones à
convolution, les réseaux de neurones récurrents, les réseaux de neurones artificiels,
etc.
• Régression logistique
La régression logistique est une technique prédictive et supervisée. Cette technique
est utilisée pour des études ayant pour but de vérifier si des variables indépendantes
ne peuvent prédire que deux valeurs (soit une dichotomie) (Desjardins, 2005). La
prédiction est basée sur l’utilisation des variables quantitatives et qualitatives et
une fonction sigmoïde ou logistique est utilisée.
• Arbre de décision
Il se base sur une topologie d’arbre pour effectuer sa classification. Il existe
plusieurs algorithmes de construction de l’arbre, mais les plus connus sont le
C4.5, ID3, CART et CHAID selon (Girard, 2007). La construction d’arbre permet
de connaître les classes des différents attributs. Les algorithmes comme C4.5
et ID3 utilisent la méthode de gain pour choisir ses attributs (Quinlan, 1986).
L’algorithme C4.5 est le plus utilisé pour calculer un meilleur arbre avec élagage
(Hssina et al., 2014).
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2.3.3 L’UTILISATION DES TECHNIQUES D’ANALYSE
Plusieurs algorithmes d’analyse de données sont utilisés pour pouvoir prédire des
problèmes de santé et aider sur les performances physiques des personnes. En utilisant
les réseaux de neurones artificiels et les relations d’équivalence floue, la détection de
certaines maladies cardiaques est abordée (Acharya et al., 2003), (Acharya et al., 2004).
Ces recherches montrent un niveau d’efficacité élevé (entre 80 et 85%) des techniques
d’analyse utilisées pour déterminer les troubles cardiaques. Avec le SVM, (Fleury et al.,
2009) réalisent la classification de différentes activités au courant de la journée. En
utilisant l’apprentissage par transfert avec un SVM, le travail de (Gargees et al., 2017)
permet la détection de la présence ou l’absence de maladies avec les capteurs placés
sur les lits des personnes. La combinaison d’une montre intelligente et d’un téléphone
permet à l’aide d’une classification supervisée avec un SVM de détecter différentes
activités (Faye et al., 2015). Une montre connectée à puce permet, selon (Iakovakis et
Hadjileontiadis, 2016), de prédire la chute de la tension artérielle. L’arbre de décision
est souvent le plus utilisé dans la détection et la prédiction d’activité physique (Aminian
et al., 1999), (Bao et Intille, 2004). En utilisant un accéléromètre, les chercheurs dans
(Taylor et al., 2011) ont pris un classificateur K-NN comme entrée dans un arbre de
décision pour classer les activités des utilisateurs. Les données captées grâce à la
détection des dermatites en utilisant deux montres intelligentes permettent à l’aide d’un
algorithme d’arbre de décision C4.5 de classifier les mouvements de grattage de la peau
(Lee et al., 2015). Le perceptron multicouche à propagation avant a été utilisé afin
de reconnaître les patients souffrant de problèmes comme l’insuffisance cardiaque ou
l’infarctus du myocarde (Obayya et Abou-Chadi, 2008). La fibrillation auriculaire, qui
est l’une des principales causes d’AVC selon (Tison et al., 2018), est détectée en utilisant
les données d’Apple Watch comme entrées dans un réseau de neurones. Toutefois, une
étude comparative est souvent réalisée entre les différentes techniques d’analyse. Le
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SVM est devenu meilleur que les réseaux de neurones artificiels en termes de prédiction
selon les recherches de (Xing et al., 2007). Les chercheurs dans (Long et al., 2009)
privilégient la classification bayésienne au détriment de l’arbre de décision. (Srinivas
et al., 2010) utilisent les algorithmes de classification bayésienne, d’arbre de décision,
de K-NN et des réseaux de neurones pour prédire les maladies cardiaques. De même,
le travail de (Peter et Somasundaram, 2012) réalise des expériences à l’aide de ces
algorithmes. Cependant, les résultats montrent que la technique bayésienne a surpassé
les autres méthodes d’analyse utilisées dans le domaine de la détection des maladies
cardiaques. En utilisant des données contextuelles réelles, (Parkka et al., 2006) utilisent
deux arbres de décision et un réseau de neurones artificiel pour faire la classification des
activités.
Dans le cadre de ce travail, nous avons utilisé une classification par arbre de décision
pour déterminer l’intensité de l’activité de l’utilisateur. Cette classification va permettre
de savoir si les activités de l’utilisateur sont suffisantes pour aider à prévenir les maladies
cardiovasculaires et augmenter les performances physiques.
2.4 CONCLUSION
Dans ce chapitre, nous avons introduit les concepts de l’IdO en explorant les différentes
architectures en couches existantes dans la littérature. Nous avons montré quelques
exemples d’utilisation de l’internet des objets dans le domaine de la santé en utilisant les
capteurs. Cependant, nous avons exploré comment le développement d’une plateforme
mobile multiplateforme pour l’aide à la détection de certains risques cardiaques est
important. Le suivi de certains paramètres physiologiques comme la fréquence cardiaque
sont fondamentaux pour détecter certaines complications liées aux problèmes cardiaques.
Ainsi, c’est dans ce contexte que la réalisation d’une application mobile s’inscrit pour
l’aide à la prévention des maladies cardiaques. Dans notre travail, nous avons utilisé
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un bracelet intelligent en plus du téléphone pour assurer la détection de l’arythmie
cardiaque et pour faire le suivi de l’intensité de l’activité physique.
Dans le chapitre qui suit, nous allons montrer la contribution scientifique apportée par




Dans ce travail, nous présentons une application mobile de supervision des paramètres
physiologiques permettant de détecter les risques de problèmes cardiovasculaires et
d’alerter à temps pour éviter des complications. Ces alertes peuvent aussi être envoyées
à des personnes proches ou au médecin de famille de l’individu concerné s’il y a des
risques. L’utilisateur a la possibilité de suivre l’intensité de ses activités physiques pour
améliorer ses performances et prévenir certaines anomalies.
Dans ce chapitre, nous explorons d’abord l’architecture utilisée pour notre applica-
tion. Ensuite, nous présentons les technologies et outils utilisés pour l’implémentation
l’application. Nous relatons enfin de manière détaillé chaque module de l’application.
3.1 ARCHITECTURE PHYSIQUE
La conception d’une architecture IdO doit tenir compte de tous les changements à travers
lesquels le système évolue. Ces changements peuvent venir des capteurs, des services,
du nombre d’utilisateurs, de la sécurité, de l’évolution technologique, etc. En outre, bien
que l’architecture à trois couches soit le modèle de référence IdO, elle ne reflète pas le
contexte réel de notre application. En plus du bracelet, du téléphone et de l’utilisateur,
nous avons besoin d’un serveur distant pour le stockage durable disposant aussi d’une
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couche intelligente pour assurer le traitement. Ainsi, nous avons jugé nécessaire d’utiliser
une architecture à cinq couches pour assurer la fiabilité, l’évolutivité, la modularité et
l’interopérabilité de tous les dispositifs utilisés.
Dans cette partie, nous tenterons de comprendre comment cet échange de données se
fait en présentant un modèle d’architecture physique.
Figure 3.1 – Architecture physique
La Figure 3.1 montre comment notre système utilise l’architecture de référence à cinq
couches présentée ici (Miao Wu et al., 2010). Cette architecture comporte une couche
perception composée du bracelet intelligent, une couche réseau qui utilise le protocole
Bluetooth pour la communication, une couche intergiciel composée d’un téléphone
intelligent dont l’application est installée, une couche application qui comporte le
serveur distant, une couche affaire qui est notre couche intelligente pour l’analyse et le
traitement des données qui seront visibles par l’utilisateur.
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3.1.0.1 Le bracelet intelligent
Les bracelets intelligents ou les montres connectées sont dotés de plusieurs fonction-
nalités différentes de toutes les catégories. Ainsi, le choix peut être fait selon plusieurs
critères comme l’autonomie de la batterie, les types de capteurs disponibles, le prix, la
marque, etc. Toutefois, dans le cadre de notre projet, nous avons besoin des bracelets qui
sont contrôlables, c’est-à-dire où nous aurons accès à tous les capteurs pour récupérer les
données à travers nos propres applications. C’est pourquoi notre choix est porté sur les
bracelets intelligents. Notre application est testée sur les bracelets Miband 3 et l’Amazfit
Cor pour contrôler et utiliser nos propres données. Cependant, cela n’empêche pas que
l’application puisse être utilisée sur tous les produits de Huami, de Xiaomi, de Hplus, de
Casio, etc. Nos bracelets sont munis de capteurs d’accéléromètre, de podomètre et de
cardiofréquencemètre pour HR permettant de suivre les activités des personnes. De plus,
ils peuvent s’avérer plus intéressants, car ils sont capables d’aider les sportifs à avoir un
contrôle et un suivi de leurs performances.
Récupérer la fréquence cardiaque avec le bracelet nécessite le capteur de HR qui utilise
des lumières LED et des photodiodes photosensibles pour mesurer le changement de
débit sanguin traversant le poignet. Un phytoplethysmogramme est utilisé pour estimer
l’impulsion pour la fréquence cardiaque (Meglinski, 2015). La fréquence cardiaque peut
osciller en fonction d’activités telles que la marche ou la course.
L’utilisation des capteurs de podomètre et d’accéléromètre est importante pour obtenir
des mesures précises du nombre de pas effectués, des calories brûlées et des distances
parcourues par une personne.
L’information recueillie par ces capteurs est alors transmise à la couche intergiciel en
utilisant le protocole Bluetooth présenté dans la Figure 3.2.1.
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3.1.0.2 La couche intergiciel: le téléphone
La collecte et la distribution des données sont effectuées par un téléphone intelligent
qui se connecte directement au bracelet par le protocole Bluetooth. Le téléphone reçoit
les données des capteurs et les stocke dans une base de données en local avant de se
synchroniser avec un serveur distant.
3.1.0.3 Le serveur distant
Le serveur distant assurera le prétraitement, le stockage et la sécurité des données. Avec
les données du serveur distant, nous effectuons des analyses plus approfondies avec des
algorithmes IA pour pouvoir aider à la prise de décision. Cependant, cette partie n’est
pas couverte au sein de ce mémoire.
3.1.0.4 La couche intelligente
Après la récupération des données, il est nécessaire de faire la gestion de l’ensemble du
système en ajoutant de nouveaux services. Pour la gestion des alertes et la détection des
problèmes cardiaques, entre autres, ces services sont utilisés comme des graphes ou des
analyses. En outre, l’analyse des données permet de détecter en temps réel les problèmes
et de faire de la prévention pour éviter les complications. Le traitement des données
est effectué à l’aide d’une classification pour trouver l’intensité de l’activité physique
en utilisant la HR et le nombre de pas. Avec les données du serveur, par exemple les
informations complètes d’un utilisateur (rythme, problème, âge, poids etc.), des analyses




L’utilisateur a la possibilité d’avoir une vue d’ensemble sur ses données, à savoir la
fréquence cardiaque et les informations d’activité physique (nombre de pas, les calories
brûlées et la distance parcourue). L’utilisateur est en mesure de surveiller sa fréquence
cardiaque à tout moment. Pour alerter l’utilisateur s’il y a des incohérences dans les
valeurs de HR récupérées comme les arythmies cardiaques, nous pouvons lancer une
notification sur le bracelet. Les alertes sont lancées dans les cas présentés à la sous-
section 3.3.8 pour permettre à l’utilisateur d’éviter des complications. De plus, dans
ces situations, on peut prévenir son médecin ou un membre de sa famille si l’alerte
est avérée, par exemple si l’arythmie n’est pas causée par une activité physique. Un
simple message est envoyé avec une explication de la situation cardiaque de la personne.
L’utilisateur a la possibilité de connaître son intensité d’activité physique.
3.2 LES TECHNOLOGIES
Pour assurer le traitement et la récupération des données, des technologies de communi-
cation sont nécessaires. Les technologies utilisées pour IdO sont Wifi, Bluetooth, 3G,
UMTS, Bluetooth Low Energy (BLE), infrarouge, ZigBee, RFID, NFC, etc.
Dans cette section, nous allons présenter le protocole de communication utilisé dans la
couche réseau de l’architecture avant de finir par les outils utilisés lors de la réalisation
de ce projet.
3.2.1 LA CONNECTIVITÉ
Le bracelet et le téléphone doivent se connecter de manière simple et sécurisée pour
s’échanger des informations. Pour ce faire, nous avons besoin des protocoles de com-
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munications sans fil à courte portée et avec une faible consommation d’énergie. Les
bracelets utilisés ne disposent pas de Wifi, c’est pour cette raison que nous avons choisi
le protocole Bluetooth pour l’établissement de la connexion entre le téléphone et le
bracelet. Ce protocole assure la transmission de données en minimisant la consommation
d’énergie. La norme standard est IEEE802.15 et il y a plusieurs versions de 1.0 à 5.0
fonctionnant sous la bande 2,4. Dans la spécification Bluetooth 4.0, le groupe d’intérêt
spécial Bluetooth a introduit le BLE. Le BLE est maintenant disponible dans la plupart
des téléphones intelligents. Sa portée de communication allant jusqu’à 100 m est dix fois
plus élevée que celle du Bluetooth classique et une latence qui est quinze fois plus courte
(Frank et al., 2014). Le BLE utilise une faible consommation d’énergie et le transfert de
données se fait en petits paquets de bits (Siekkinen et al., 2012). De plus, BLE prend
également en charge plusieurs topologies de réseau, y compris une option point à point
utilisée pour le transfert de données, une option de diffusion utilisée pour les services de
localisation et une option de maillage utilisée pour créer des réseaux de périphériques à
grande échelle (SIG, 2019). Le BLE atteint une vitesse maximale de 1 Mbps tout en
ne consommant que 0,01 à 0,5 watt. C’est jusqu’à un tiers de la vitesse du Bluetooth
classique, à moins de la moitié de la puissance (Margaret, 2016). La technologie BLE
possède quelques spécifications pour l’échange de données. Le Generic Attribute Profile
(GATT) utilise le protocole d’attributs comme protocole de transport pour l’échange
de données entre appareils. Ces données sont organisées hiérarchiquement en sections
appelées services, qui regroupent des éléments de données utilisateur conceptuellement
liés appelés caractéristiques (Robert et al., 2018).
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La communication BLE entre le téléphone et le bracelet se fait comme suit (Adarsh,
2019):
• le bracelet lance une diffusion;
• le téléphone scanne les messages diffusés;
• le téléphone établit une connexion avec le bracelet ;
• le téléphone se connecte sur le bracelet pour lister tous les services et caractéris-
tiques disponibles.
• l’échange des informations est effectué en utilisant les paramètres (lire/écrire/noti-
fier) de la caractéristique correspondant à un service donné.
Figure 3.2 – Liste des services sur un bracelet intelligent
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Figure 3.3 – Caractéristiques pour nombre de pas et autres informations générales
Figure 3.4 – Caractéristiques pour authentification
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Figure 3.5 – Caractéristiques pour in-
formations Figure 3.6 – Caractéristiques pour HR
Dans la Figure 3.2, nous effectuons une exploration du bracelet pour lister les services
disponibles. Pour chaque service donné, il existe une liste de caractéristiques dont
chacune comporte des instructions lire/écrire/notifier comme présenté dans les figures
3.6, 3.5, 3.4 et 3.3.
Les services et caractéristiques présentés dans ces figures vont être exploités plus en
détail dans la sous-section 3.3.
3.2.2 LES OUTILS DE DÉVELOPPEMENT
Le développement mobile est en passe de devenir incontournable en matière de program-
mation. De ce fait, il devient primordial d’en connaître les tenants et les aboutissants.
La croissance des cellulaires sur le marché offre de nouvelles possibilités aux personnes.
Ainsi, il est important de souligner l’existence de plusieurs types d’applications mobiles,
notamment les suivantes (Yeeply, 2018):
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• Application native: une application qui a été conçue spécifiquement pour un
système d’exploitation (OS) avec un langage et une/des technologie(s) appropriés.
• Application web: c’est un site internet mobile dont le design ressemble à une
application.
• Application hybride: Elle s’appuie également sur des technologies natives mo-
biles pour utiliser certaines fonctionnalités du téléphone.
Vu les différents types d’applications pour cibler plusieurs plateformes, nous devons
créer plusieurs applications. C’est la raison pour laquelle les frameworks mobiles
hybrides sont apparus sur le marché et nous n’aurons qu’une application qui s’adapte à
au moins deux plateformes (Android et IOS). De ce fait, notre choix se porte sur une
application mobile hybride.
3.2.2.1 Les frameworks ou “cadres de développement” hybrides
Un framework est un ensemble d’outils constituant les fondations d’un logiciel, et
destiné autant à faciliter le travail qu’à augmenter la productivité du programmeur.
Parmi les Frameworks hybrides les plus populaires, nous pouvons noter : NativeScript,
Ionic et React Native.
Dans les pages qui suivent, nous allons présenter ces différents frameworks afin de
pouvoir choisir celui qui est le plus apte à répondre à nos besoins.
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3.2.2.1.1 Ionic
Ionic est un framework qui permet de concevoir des applications mobiles. Qui dit
framework dit mélange d’outils et de technologies, qui permettent aux développeurs
de concevoir plus aisément des applications. Ici avec Ionic, nous avons affaire à un
framework qui aide à créer des applications mobiles hybrides. Ionic est un framework
complet. Il propose des outils pour le développement du back-end (tout le mécanisme
que vous ne voyez pas en utilisant votre application) et du front-end (tout ce que vous
voyez, l’interface graphique) comme CSS, HTML, Java Script.
Il s’appuie sur deux autres frameworks : AngularJs pour la partie application web
du framework et Cordova qu’il intègre dans son système pour la partie création des
applications natives (DOA, 2019).
3.2.2.1.2 React Native
React Native est un framework créé par Facebook pour développer des applications
mobiles hybrides. Il utilise JavaScript et React pour la réalisation des applications. Il est
très léger et robuste et pour le JavaScript, il laisse tout au framework React puisqu’il
était conçu au début comme étant natif sous IOS seulement, ce qui implique les limites
sur certaines équivalences entre les deux plateformes (IOS, Android). Cependant, les
dernières versions règlent de plus en plus les problèmes de compatibilité (ReactNative,
2019).
3.2.2.1.3 NativeScript
NativeScript est un framework open source, conçu par Telerik pour développer des ap-
plications pour Android et iOS. Il offre une expérience d’application fluide en éliminant
la lenteur des applications hybrides conventionnelles. Les langages de programmation
familiers tels que JavaScript et Typescript sont utilisés par NativeScript pour coder les
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applications. Les applications créées à l’aide de NativeScript ont automatiquement
recours à des styles natifs. NativeScript utilise XML, HTML et CSS pour créer des
applications (NativeScript, 2019).
3.2.2.1.4 Comparaison
En nous basant sur les références de (Vesely, 2018), (DOA, 2019) et (SOLUTI, 2018),
nous avons pu construire le Tableau 3.1 de comparaison en explorant les avantages et
inconvénients de certains frameworks hybrides.
Références: Site officiel NativeScript, React Native, Ionic, (Soluti, 2018)
Ionic React Native NativeScript
Avantages











Utilise Apache Cordova qui exécute
l’application dans une vue web ce
qui influe sur la performance;








Tableau 3.1 – Comparaison entre Nativescript, Ionic et React Native
Nous constatons que tous ces frameworks ont leur place dans le développement des
applications mobiles hybrides. En tant que développeur, nous considérons que le
choix dépend du type d’application et du public ciblé. En comparant NativeScript aux
autres, nous avons pu déceler les limites et avantages de chacun d’eux. En effet, avec
ces résultats comparés dans le Tableau 3.1, nous ne pouvons pas dire objectivement
lequel est le meilleur framework. Dans le cadre de la réalisation de notre application
mobile d’aide à la prévention cardiovasculaire, nous avons choisi le framework hybride




L’implémentation d’une application mobile hybride avec NativeScript peut se faire en
utilisant différentes technologies, à savoir: JavaScript ou TypeScript ou AngularJs ou
Vue-Js
Au début de ce projet, nous avions utilisé la technologie NativeScript-Vue. Toutefois,
nous n’avons pas pu explorer les services Bluetooth correctement, d’où l’utilisation du
JavaScript de base avec le XML et le CSS sans librairie de haut niveau supplémentaire.
• JavaScript
C’est un langage de programmation, qui permet d’apporter des améliorations au
langage de balisage en permettant d’exécuter des commandes du côté client, c’est-
à-dire au niveau du navigateur et non du serveur web. Ainsi, le langage JavaScript
est fortement dépendant du navigateur appelant la page web dans laquelle le
script est incorporé, mais en contrepartie il ne nécessite pas de compilateur,
contrairement au langage Java, avec lequel il a longtemps été confondu. Une
autre particularité de JavaScript réside dans le fait qu’il ne nécessite pas d’éditeur
particulier ni de compilateur.
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• XML
L’eXtensible Markup Langage (XML) est un langage de balisage conçu pour
le transport et le stockage de données. NativeScript utilise les balises XML
prédéfinies pour décrire l’information. Ainsi, la structure des pages de notre
application est définie.
• CSS
Les feuilles de style en cascade, généralement appelées CSS (en anglais Cascading
Style Sheets), forment un langage informatique qui décrit la présentation et
contrôle la mise en page de plusieurs pages Web. CSS est utilisé pour définir
des styles pour vos pages Web, y compris la conception, la mise en page et les
variations d’affichage pour différents appareils et tailles d’écran.
• Terminal
La ligne de commande est nécessaire pour utiliser NativeScript (les modules
supplémentaires, l’installation, le lancement, etc.).
• Un éditeur de texte
Vous pouvez utiliser n’importe quel éditeur de texte pour l’écriture du code




L’application multiplateforme aide à détecter les problèmes cardiaques en récupérant
les informations de HR et d’activité physique. L’aide à la prévention est effectuée par
une alerte concernant des situations anormales sur sa HR. De plus, l’application vous
montre l’intensité de vos activités physiques pour augmenter vos performances et éviter
plusieurs problèmes de santé.
Dans cette partie, nous allons présenter les fonctionnalités de l’application mobile en
passant en revue les différents diagrammes (de cas d’utilisations, de séquence et de base
de données).
3.3.1 FONCTIONNALITÉS DE L’APPLICATION
L’application mobile développée comporte plusieurs modules présentés dans la Figure
3.7. L’utilisateur doit s’identifier 3.3.3 pour se connecter à l’application. La liaison entre
le bracelet et le téléphone nécessite une authentification 3.3.4 pour pouvoir effectuer la
récolte des données des capteurs du bracelet 3.3.5. La détection d’un problème cardiaque
est réalisée en lançant une alerte 3.3.8. La classification détermine l’intensité d’activité
physique de la personne concernée 3.3.7. Ainsi, dans ce diagramme, l’utilisation
d’une base de données serait nécessaire pour pouvoir stocker, manipuler et traiter les
informations des utilisateurs.
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Figure 3.7 – Utilisation des différents modules de l’application
Figure 3.8 – Diagramme de séquence des modules de l’application
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Figure 3.9 – Modélisation de la base de données de l’application
3.3.2 PRÉSENTATION DE LA BASE DE DONNÉES
Une base de données représente un ensemble structuré de données cohérentes pouvant
être manipulées par plusieurs utilisateurs. Les bases de données permettent le partage
des données et assurent leur intégrité.
Notre choix pour le développement et les tests est porté sur SQLite pour sa portabilité,
son autonomie et sa facilité d’utilisation. SQLite ne nécessite aucune installation et la
base de données est stockée sur un seul fichier.
La Figure 3.9 est le résultat de l’extension d’une autre base de données implémentée
dans un autre projet. Elle est structurée en plusieurs tables. L’utilisateur est identifié
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par son nom, son courriel (email), sa taille, son poids, son sexe, son âge ainsi que son
adresse (nom de rue, ville, province et code postal). Chaque utilisateur dispose d’un ou
de plusieurs nœuds dans lesquels nous avons son nom et sa description. Chaque nœud
possède des capteurs, des activités, des alertes, des configurations et ses informations
spécifiques. Un sensor est identifié par des mesures pour sauvegarder les informations
cardiaques collectées. Une activité physique est organisée par le nombre de pas, la
distance parcourue et le nombre de calories. Les informations comme l’Universally
Unique IDentifier (UUID), le numéro de série et la version du firmware identifient le
nœud. L’utilisateur peut être prévenu à l’aide de différentes alertes et il faut aussi savoir
que des configurations qui sont sur le nœud sont gérées à travers une autre table séparée.
3.3.3 LE MODULE D’IDENTIFICATION
Pour pouvoir accéder à l’application, l’authentification est la primauté que l’utilisateur
doit accomplir en saisissant un login et un mot de passe. Avant cette connexion,
l’utilisateur doit s’inscrire sur l’application, ce qui engendre les tables “user” et “adresses”.
Les informations de connexion sont vérifiées dans la base de données après une inscrip-
tion de l’utilisateur comme le montre la Figure 3.9.
Après connexion, une authentification est requise pour explorer les services et carac-
téristiques et envoyer les commandes de lecture/écriture sur le bracelet.
3.3.4 PROCÉDURE D’AUTHENTIFICATION SUR LE BRACELET
L’authentification comprend d’abord la connexion Bluetooth entre le téléphone et le
bracelet intelligent. Afin de pouvoir utiliser le Bluetooth, le plugin nativescript-bluetooth
écrit par Eddy (Eddy, 2018) est utilisé. Il contient des fonctions permettant de manipuler
les différents services du bracelet présentés dans la Figure 3.2. La fonction isBlue-
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toothEnabled permet de vérifier si le Bluetooth est activé. Dans le cas contraire, la
fonction enable demande l’activation du Bluetooth de l’appareil. Toutefois, une au-
torisation d’utilisation est nécessaire pour l’utiliser sous Android avec les fonctions
hasCoarseLocationPermission et requestCoarseLocationPermission.
Figure 3.10 – Diagramme de séquence Authentification sur le bracelet
Ainsi, la recherche des appareils disponibles peut être effectuée avec la fonction
startScanning en mettant la durée d’analyse en seconde. Pour chaque périphérie décou-
verte, les informations les plus importantes utilisées dans le onDiscovered sont le nom,
le UUID et RSSI1. Nous allons nous connecter au bracelet le plus proche en utilisant
son RSSI. La fonction connect fournit l’UUID de la périphérie, et avec sa fonction
onConnected, nous pouvons accéder à tous les services et caractéristiques du bracelet
(Eddy, 2018).
Une fois connecté, il faut gérer l’authentification avec le bracelet pour pouvoir accéder à
ses informations à temps réel. Ainsi, pour l’authentification, nous utilisons le service
UUID_SERVICE_Gene_2 et la caractéristique char.auth présentée dans la Figure 3.4.
Le principe de l’authentification est réalisé en trois étapes (Nikishaev, 2018):
1relative signal strength intensity: pour la distance entre les 2 appareils
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• Une clé de chiffrement de 16 octets pour authentification key 2 plus une clé
de 2octets (0X01, 0X08) sont écrites sur la caractéristique char.auth comme le
montre la Figure3.11a. En outre, si la fonction onCharacteristicChanged donne
une réponse cela montre que la caractéristique char.auth est modifiée. Le bracelet
va répondre avec une clé dans laquelle les trois premiers octets ressemblent à 0x10,
0x01, 0x01 si tout se passe bien comme le montre la Figure 3.11c.
• La demande d’une clé aléatoire est effectuée en envoyant 2octets (0x02, 0x08)
comme le montre la Figure 3.11b à la caractéristique char.auth et le bracelet va
répondre avec une clé dont les trois premiers octets sont 0x10, 0x02, 0x01 comme
dans la Figure 3.11d.
• Les 16 derniers octets de la dernière réponse en plus de la clé de chiffrement key
sont chiffrés à l’aide d’AES/ECB/NoPadding encryption algorithme en utilisant
le plugin browserify-aes. Le module “createCipheriv” est utilisé pour créer les
instances du Cipher. Nous mettons à jour le résultat “createCipheriv” pour le con-
vertir en buffer avec le “cipher.update”. Nous récupérons ensuite tout le contenu
restant chiffré avec le “cipher.final”. La clé retournée est la concaténation de ces
deux buffers. La clé de chiffrement plus ces 2octets (0x03, 0x08) sont envoyés à
la caractéristique (char.auth) comme le montre la Figure 3.11d. L’authentification
est établie en répondant à la requête envoyée sur le bracelet en tapant dessus
comme le montre la Figure 3.12. Nous attendons la dernière réponse du bracelet
dont les trois premiers octets sont 0x10, 0x03, 0x01 si l’utilisateur a accepté la
connexion sur le bracelet comme le montre la Figure 3.11e.








Figure 3.11 – Code du processus d’authentification sur le bracelet
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Figure 3.12 – Accepter la connexion sur le bracelet
3.3.5 RÉCOLTE DES DONNÉES DES CAPTEURS
Les capteurs d’accéléromètre et de HR nous permettent d’avoir nos mesures d’activité
physique et de fréquence cardiaque comme le montre la Figure 3.14.
3.3.5.1 Les données d’activité physique
Dans la Figure 3.9, le modèle de notre base de données est présenté. Les activités
physiques de la personne sont stockées dans la table “activité” du modèle. Pour
récupérer ces activités physiques, le service UUID_SERVICE_Gene_1 et la carac-
téristique char.steps sont utilisés tels que présentés à la Figure 3.3. Nous appelons la
fonction startNotifying pour avoir les nouvelles valeurs de la caractéristique char.steps.
Dans Node JS, nous utilisons la classe Buffer pour manipuler les flux d’octets récupérés
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des capteurs. Ainsi, il nous faut copier la valeur lue par la caractéristique d’activité
char.steps dans un buffer pour la manipuler.
Le nombre de pas est donné à partir d’un offset3 égal à 1. La distance parcourue et
le nombre de calories sont calculés respectivement à partir des offsets 5 et 9 comme
présenté dans la Figure 3.13. Ainsi, ces trois valeurs (steps, nombre de calories et
distance) sont envoyées directement dans la table “activité” de la base de données
présentée à la Figure 3.9.
Figure 3.13 – Récupération de l’activité physique
3.3.5.2 Les données de fréquence cardiaque
Le moniteur de HR est dans le service de surveillance cardiaque UUID_SERVICE_HEART_RATE
avec la caractéristique de récupération de données cardiaques char.heart.mesure et la
caractéristique de contrôle char.heart.control, toutes deux présentées dans la Figure 3.6
comme cette séquence 3.14.
3nombre d’octets à ignorer avant la lecture
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Figure 3.14 – Diagramme de séquence de la récolte de données de Hr
Pour la récupération de la HR en temps réel, on procède comme suit (Nikishaev, 2018)
comme le montre la figure 3.15:
• On écrit ces trois octets (0X15, 0X02, 0X01) dans la caractéristique de contrôle
char.heart.control.
• La lecture est faite directement sur la caractéristique de mesure char.heart.mesure.
On récupère la valeur contenue dans le buffer avec l’offset par défaut 0.
Pour la récupération de la HR en continu, on procède comme suit (Nikishaev, 2018)
comme le montre la figure 3.16:
• On écrit ces trois octets (0X15, 0X01, 0X01) sur la caractéristique de contrôle
char.heart.control de la HR.
• La lecture est effectuée directement sur la caractéristique de mesure char.heart.mesure.
Pour lire sur un intervalle de temps, on va écrire ce bit (0X16) sur la caractéris-
tique de contrôle char.heart.control. On lance la fonction startNotifying sur la
caractéristique de mesure char.heart.mesure, puis on récupère la valeur contenue
dans le buffer avec l’offset par défaut 0.
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• On peut arrêter la lecture en continu en envoyant seulement ces trois octets (0X15,
0X02, 0X00) sur la caractéristique de contrôle char.heart.control.
Figure 3.15 – Code pour la lecture en temps réel
Figure 3.16 – Code pour la lecture en continu
L’envoi des données dans la table “mesures” se fait en temps réel en utilisant la HR
récupérée pour chaque intervalle de temps (par défaut chaque minute) en mettant la date
exacte.
La mise à jour de la table “mesures” de la base de données présentée dans la Figure 3.9
nécessite aussi, en plus de la valeur de HR récupérée précédemment, la valeur de HR au
repos moyenne.
3.3.6 CALCUL DE LA FRÉQUENCE CARDIAQUE AU REPOS
Le Tableau 3.2 permet d’avoir la HR moyenne au repos en fonction de l’âge et du
sexe de l’utilisateur. De plus, cette valeur peut être mise à jour directement en utilisant
l’application. La HR au repos est utilisée pour trouver l’intensité de l’activité physique
de la personne.
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Références Fréquence cardiaque moyenne au repos, selon l’âge et le sexe, population à domicile, Canada, 2009 à 2011
Variables Fréquence Cardiaque
Valeurs cibles
Fréquence cardiaque moyenne au repos










de à de à de à de à
Hommes Battements par minute (bpm)
6 à 11ans 79 76 81 62 61 64 64 62 65 69 66 72
12 à 19ans 73 70 75 53 51 55 55 53 57 63 60 66
20 à 39ans 67 66 69 53 50 55 56 53 58 60 58 62
40 à 59ans 67 65 68 53 52 54 55 54 56 59 59 60
60 à 79ans 64 63 65 48 47 49 50 49 51 56 54 58
6 à 79ans 68 67 69 52 51 53 55 54 56 60 59 61
Femmes Battements par minute (bpm)
6 à 11ans 83 81 84 64 62 66 68 65 71 75 73 77
12 à 19ans 75 74 77 59 54 63 62 60 64 68 66 70
20 à 39ans 71 69 72 51 47 56 58 55 61 63 61 66
40 à 59ans 68 67 69 54 50 58 58 56 59 61 60 62
60 à 79ans 68 67 69 51 47 55 56 54 57 60 58 62
6 à 79ans 71 70 71 54 51 57 58 57 59 63 62 64
Tableau 3.2 – Fréquence cardiaque au repos selon (Statistique, 2015)
3.3.7 DÉTERMINATION DE L’INTENSITÉ DE L’ACTIVITÉ PHYSIQUE
Les bienfaits de l’activité physique pour la santé sont nombreux, tels qu’un risque moins
élevé de souffrir de problèmes cardiovasculaires, de certains cancers, d’hypertension
artérielle, de diabète de type 2, d’obésité ou d’ostéoporose (KESANIEMI et al., 2001).
Ainsi, la connaissance de son intensité d’activité physique permet à la personne d’augmenter
ses performances pour éviter certains risques de santé. De ce fait, il est important d’avoir
une bonne intensité d’activité physique pour pouvoir prévenir ces risques.
Les tableaux 3.3 et 3.4 nous montrent que les données sont déjà disponibles et que le
nombre de classes est connu, donc nous pouvons effectuer la classification pour trouver
l’intensité de l’utilisateur en utilisant la programmation classique uniquement avec des
boucles ou en utilisant une méthode de classification en IA.
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Variables intensité de pratique d’activité physique
Instruments
Pourcentage de la fréquence cardiaque de réserve
(FcR) et de la fréquence cardiaque maximale (FcM) associées à chacun des niveaux d’intensité de
pratique d’activité physique du secteur clinique
Valeurs cibles Intensité FcR (%)
Très Faible (très léger) <20
Faible (léger) 20 à 39
Moyenne (modérée) 40 à 59
Elevée 60 à 84
Très élevée >85
Adapté de : Howley, 2001 et Kasaniemi et al., 2001
Tableau 3.3 – Intensité de l’activité physique en utilisant la fréquence cardiaque (Nolin,
2007)
Variables Nombre de pas
Niveau d’activité d’un adulte Nombre de pas par jour
Mode de vie sédentaire <4999
Mode de vie faiblement actif. N’engobe pas l’activité
journalière sans tenir compte des sports
et des activités physiques pratiquées pour le loisir
5000 à 7499
Mode de vie modérément actif Engobe l’activité
journalière et les activités physiques pratiquées
pour le loisir
7500 à 9999
Mode de vie actif 10000 à 12500
Mode de vie très actif >12500
Tableau 3.4 – Intensité de l’activité physique en utilisant le nombre de pas (KinoQuébec,
2005) (Tudor-Locke et al., 2002)
Quant à la simplicité du cas d’utilisation avec les tableaux 3.4 et 3.3 qui sont plus
générales, il est possible d’implémenter une fonction JS qui joue le même rôle que
l’algorithme de classification utilisé. Etant donné que les différents cas peuvent évoluer
avec d’autres types de données, il convient d’avoir un algorithme qui s’adapte facilement
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et qui ne code pas en dur la logique métier. Ainsi, nous avons choisi d’utiliser un
algorithme de classification supervisé pour trouver l’intensité de l’activité de l’utilisateur.
Le fait d’implémenter les bases d’un module de classification en IA aide à faciliter les
extensions futures. Par exemple, mieux alerter quand nous disposons d’une base de
connaissance avec l’intégration d’autres types de données nous indiquant, quels types
de fréquence cardiaque correspondent à quels types de maladies, etc.
Notre choix est basé sur un arbre de décision qui constitue une des formes d’apprentissage
les plus faciles avec une base de connaissance. Un arbre de décision est très utilisé si les
valeurs d’attributs et de résultantes du prédicat sont connues et c’est une des méthodes
de classification que l’on peut présenter assez rapidement à un public non spécialiste du
traitement des données (Brahim, 2019). L’objectif de cette classification est de pouvoir
trouver un arbre qui soit capable d’extrapoler pour des exemples qu’il n’a pas déjà vus.
Pour notre travail, nous nous intéressons plus particulièrement à l’algorithme C4.5
compte tenu de son grand succès d’utilisation. L’algorithme C4.5 a été proposé en 1993
par Ross Quinlan afin de pouvoir pallier les limites de l’algorithme ID3 (Hssina et al.,
2014).
Dans le cadre de notre travail, nous nous basons sur les interprétations de (Nolin,
2007), (Tudor-Locke et al., 2002), (Howley, 2001) et (KESANIEMI et al., 2001) pour










































Figure 3.18 – Arbre sur l’intensité de l’activité physique en utilisant le nombre de pas
journalier
La classification de l’activité de l’utilisateur se fait soit en utilisant la fréquence cardiaque
(Nolin, 2007) ou en utilisant le nombre de pas journalier (KinoQuébec, 2005).
En utilisant la HR, le travail de (Nolin, 2007) adapté de (KESANIEMI et al., 2001) et
(Howley, 2001) apporte des qualificatifs à l’intensité de l’activité physique. Cependant,
la Figure 3.17 permet de savoir quelle HR avoir pour une certaine intensité. Par exemple,
54
pour une intensité moyenne, il faut que le pourcentage de la Fréquence Cardiaque de
Réserve (FcR) soit de 40. Nous utilisons la FcR pour classer l’intensité de l’activité de
l’utilisateur dans l’arbre de décision.
FcR = FcM - HR au repos moyenne
Avec
La Fréquence Cardiaque Maximale (FcM) peut être récupérée directement sur la base
de données pour une journée donnée. Elle peut être estimée aussi par 220- (votre âge)
(Nolin, 2007)
En utilisant le Tableau 3.2, nous récupérons la HR moyenne au repos en fonction de
l’âge et du sexe de l’utilisateur en nous basant sur les interprétations de (Statistique,
2015).
La HR au repos peut être aussi calculée aisément, après une période assise, d’environ 3
à 5 minutes, directement mise à jour sur l’application.
En utilisant le nombre de pas journalier, selon (KinoQuébec, 2005) et (Tudor-Locke
et al., 2002), le nombre de pas journalier pour avoir une bonne santé varie entre 5000 et
13000 pas. De ce fait, trouver l’intensité de l’utilisateur permettrait de contrôler ses pas
pour l’aider à augmenter ses performances et éviter certaines complications. Cependant,
(KinoQuébec, 2005) montre que le nombre de pas journalier doit être entre 3000 et 3500
si vous souffrez d’une insuffisance cardiaque.
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3.3.8 MODULE DE NOTIFICATION
Avec les informations récupérées, l’application assure la détection d’une arythmie
cardiaque (tachycardie ou bradycardie). Ainsi, il est nécessaire d’utiliser un module
de notification pour pouvoir lancer les alertes. Dans le cadre de notre application,
les notifications sont transmises sur le bracelet intelligent directement. Les types de
notification peuvent être sous forme d’appel, de message ou de vibration. Toutefois,
l’implémentation d’alerte de type appel dans les différentes possibilités d’arythmies est
réalisée sur l’application. Par exemple, si votre cœur bat trop vite (HR>100/min), on
parle de tachycardie ou s’il bat trop lentement (HR<60/min), on parle de bradycardie.
De plus, sans être ni trop rapide ni trop lent, le cœur peut avoir un rythme dit irrégulier.
Ce sont tous des exemples d’arythmies (Chaire ULAVAL, 2019).
compare la valeur de HR récupérée chaque minute:
• Si elle est inférieure à 60battements/min (la valeur nulle étant exclu pour le mo-
ment), l’application lance une alerte de type appel pour mettre en garde l’individu
concerné sur une bradycardie (Medtronic, 2019b).
• Si elle est supérieure à 100 battements/min (Medtronic, 2019c), il peut s’avérer
que l’apparition d’une tachycardie peut être simplement due à un effort physique
intense. Ainsi, pour éviter une fausse alerte, nous avons utilisé, en plus de la valeur
de HR, le nombre de pas sur un intervalle de cinq minutes depuis le début de la
détection d’une irrégularité de la valeur de HR. Toutefois, si sa variation n’est
pas considérable sur cet intervalle de temps et que la valeur de HR est toujours
ascendante alors l’alerte est lancée pour mettre en garde l’individu concerné sur
une tachycardie.
Dans le cas d’une valeur de HR égale à 0, nous lançons de fausses alertes c’est-à-dire
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nous ne sommes pas encore en mesure de savoir si c’est l’utilisateur qui n’a pas mis le
bracelet au poignet ou c’est un début d’arrêt cardiaque (Medtronic, 2019a). Ainsi, nous
avons laissé cette partie dans les perspectives de l’application.
3.3.9 AUTRES TYPES DE DONNÉES SUR LE BRACELET
Toutes les informations permettant d’identifier le bracelet se trouvent dans le service
UUID_SERVICE_ DEVICE_INFORMATION. Pour celles comme le numéro de série et
la version du firmware, elles sont disponibles en lecture sur les caractéristiques char.sswr,
char.shwr et char.serial énoncées à la Figure 3.5.
Il est aussi possible d’explorer les différentes informations techniques de la batterie sur
la caractéristique char.batt. La fonction startNotifying est lancée pour suivre l’utilisation
et le niveau de la batterie directement sur l’application.
3.3.10 GESTION DE CERTAINS PARAMÈTRES DE L’APPLICATION
Il existe plusieurs types de paramètres par défaut à mettre à jour dans la table “configu-
ration” de la base de données présentée à la Figure 3.9. D’autres configurations sont
inscrites directement, à savoir le choix de l’emplacement du bracelet (gauche ou droite)
et le choix des unités de mesure (distance, poids, taille).
La fréquence de diffusion des données cardiaques peut être modifiée directement sur
l’application (par défaut par minute). Les coordonnées de l’utilisateur sont aussi stockées
dans la caractéristique char.user. Ces informations comme l’âge ou le sexe permettent à
l’application d’utiliser le Tableau 3.2 pour trouver la HR moyenne au repos si elle n’est
pas remplie comme le montre la Figure 4.9.
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3.4 CONCLUSION
Ce travail de recherche consiste à réaliser une application mobile multiplateforme
pour l’aide à la détection de problèmes cardiaques et la détermination de l’intensité
de l’activité physique. Les alertes générées permettraient d’intervenir à temps afin de
prévenir des complications.
Dans cette partie du travail, nous avons exposé l’architecture IdO utilisée pour le
développement de cette application mobile. Nous avons ensuite énuméré les différents
outils et technologies utilisés avant de finir par la présentation des différents modules de
l’application.
Dans la partie qui suit, nous allons montrer l’expérimentation et le déploiement de




Dans ce chapitre, nous présentons d’abord les différents types de données recueillies
en montrant les mesures employées pour assurer la récupération. Nous définissons
ensuite le modèle de classification utilisé pour permettre à l’utilisateur de surveiller
ses performances physiques. Enfin, nous présentons le prototype de l’application en
montrant comment faire pour déployer l’application en utilisant votre téléphone portable
et le bracelet intelligent.
4.1 EXPÉRIMENTATIONS
Détecter les problèmes cardiaques pour éviter les complications nécessite la récupération
de certains paramètres physiologiques de la personne. Les capteurs de podomètre,
d’accéléromètre et cardiofréquencemètre sont utilisés pour avoir des mesures des valeurs
de HR et d’activité physique. Cependant, l’utilisation d’un bracelet intelligent contenant
au moins ces capteurs permet d’assurer la récupération des données.
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4.1.1 LE CHOIX DU BRACELET
Pour réaliser les expérimentations et faire des interprétations sur les résultats obtenus, il
est important que nous puissions avoir un accès direct aux données. Ainsi, notre choix
porte sur un bracelet programmable et contrôlable disposant d’une grande autonomie
de la batterie. Dans notre travail de recherche, nous avons utilisé les bracelets de type
Amazfit Cor et Mi band. Toutefois, notre travail peut aussi être testé sur tous les produits
de Huami et de Xiaomi. Pour tester le programme sur certains produits comme le
Miband, il est nécessaire d’effectuer une mise à jour du firmware en connectant le
bracelet à l’application Mifit. L’application détecte et se connecte sur le bracelet le plus
proche en utilisant sa portée Bluetooth. Dans la partie 4.2, nous avons utilisé un bracelet
de type Amazfit Cor.
4.1.2 LES DONNÉES RÉCUPÉRÉES
Le téléphone intelligent va se connecter sur le bracelet et utiliser les paramètres Bluetooth
présentés dans la sous-section 3.2.1 pour récupérer les données de la personne. Une fois
que la connexion entre les deux périphériques établis, nous utilisons les fonctionnalités
du protocole Bluetooth pour récupérer les informations contenues dans le bracelet. Les
données sont gérées par des services dont chacun d’eux est identifié par son UUID et
chaque service engendre des caractéristiques avec ses méthodes de lecture et d’écriture.
4.1.2.1 La fréquence cardiaque
Le bracelet intelligent est doté d’un capteur de fréquence cardiaque photopléthysmo-
graphique (PPG) intégré qui permet d’avoir les mesures de HR. Les valeurs de HR
récupérées sur le bracelet sont stockées dans la base de données avec la fréquence car-
diaque au repos de la personne. Cette dernière est récupérée en se basant sur le Tableau
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3.2 et aussi configurable dans l’application si l’utilisateur peut l’avoir manuellement.
La fréquence cardiaque est récupérée et stockée chaque minute directement dans la base
de données.
L’exemple de la récupération des données de la fréquence cardiaque avec le service
“180d” est présenté dans la sous-section 3.3.5.2.
4.1.2.2 Le nombre de pas
Pour les mesures du nombre de pas journalier, le bracelet intelligent est aussi doté de
capteurs de podomètre et d’accéléromètre pour prendre en compte le déplacement de
l’utilisateur, à savoir le nombre de pas, le nombre de calories brûlées et aussi la distance
parcourue. Ces données sont stockées dans la base de données de l’application avec la
date. Ainsi, pour récupérer une de ces données (nombre de pas, calories et distance),
nous prenons sa valeur à une période donnée. Par exemple, pour récupérer le nombre
de pas journalier, nous le prenons sur un intervalle donné en utilisant la colonne date
comme présenté dans la Figure 4.7.
4.1.3 LE TÉLÉPHONE INTELLIGENT
L’application présentée au sein de ce travail fonctionne sur un téléphone Android et IOS.
Le déploiement qui va être présenté dans la sous-section 4.2 montre l’utilisation de
l’application sur un système Android 6.0. L’application utilise le BLE pour le transfert
des données, ce qui signifie qu’elle marche avec toutes les versions compatibles. Par
exemple, sous Android, l’application marche sur les versions 4 et supérieures comme
utilisé dans le plugin NativeScript-bluetooth (Eddy, 2018).
L’application est également testée sur un système IOS telle que présentée dans la Figure
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4.1 avec quelques fonctionnalités.
Figure 4.1 – Quelques écrans du déploiement sous IOS
4.2 DÉPLOIEMENT
Pour pouvoir utiliser cette application, l’utilisateur doit se munir d’un téléphone portable
fonctionnant sous Android ou IOS et d’un bracelet intelligent. L’application mobile
multiplateforme nous permet principalement de récupérer certains paramètres physi-
ologiques de la personne, à savoir la fréquence cardiaque et l’activité physique pour aider
à la détection de certains problèmes cardiaques. L’interaction entre ces deux dispositifs
est réalisée en utilisant le protocole Bluetooth.
Dans cette partie, nous allons présenter l’utilisation de l’application sous un système
Android.
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L’interface d’accueil comporte deux boutons présentés à la Figure 4.2:
• l’un pour la page de connexion si l’utilisateur a déjà son compte;
• l’autre pour la page d’inscription où le nouvel utilisateur crée son compte.
Figure 4.2 – Page d’accueil de l’application
L’inscription d’un nouvel utilisateur est faite en saisissant ses coordonnées comme
présenté dans la Figure 4.3. Après, l’utilisateur est redirigé vers la page de connexion
où il saisira son login et son mot de passe pour se connecter à l’application.
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Figure 4.3 – Inscription d’un nouvel utilisateur
Figure 4.4 – Connexion d’un nouvel utilisateur
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En s’identifiant, l’utilisateur est redirigé vers la page d’accueil de connexion avec le
bracelet qui comporte un bouton de connexion “associer un appareil” pour un nouvel
appareil et un bouton de reconnexion “reconnecter le dernier appareil” pour le dernier
appareil utilisé.
Figure 4.5 – Connexion avec le bracelet intelligent
C’est à l’étape présentée à la Figure 4.5 que l’utilisateur établit la liaison entre le bracelet
et le téléphone en utilisant le Bluetooth avec le bouton “associer un appareil”.
Une fois la connexion Bluetooth établie, l’authentification sur le bracelet est lancée.
Pour ce faire, il faut tenir votre bracelet à proximité de l’appareil et une connexion
automatique est effectuée en utilisant sa portée Bluetooth. Votre bracelet va vibrer
et vous allez accepter en tapant dessus comme le montre la Figure 3.12. En outre,
après la connexion Bluetooth, les informations du dernier appareil sont stockées dans
la base de données, ce qui permet à l’utilisateur de se reconnecter automatiquement
avec le bouton “reconnecter” ou s’il y a une perte de connexion. Une fois la connexion
établie, l’application est présentée en menu et tableau pour explorer ces différentes
fonctionnalités.
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L’application est disposée sous forme de tableau et de menu. À la Figure 4.6 nous avons
les éléments suivants:
D’abord, pour l’accueil, nous avons les informations de l’utilisateur connecté présentées
dans la figure. Ensuite, l’espace des activités contient la HR monitor, le graphe HR, le
nombre de pas, le nombre de calories, la distance parcourue et l’intensité de l’activité
physique en utilisant le nombre de pas et la HR. Enfin, dans l’espace “à propos”, nous
voyons les informations sur la batterie, la mise à jour du firmware de l’application, les
informations sur l’appareil et d’autres paramètres.
Figure 4.6 – Accueil informations de l’utilisateur, du bracelet et des activités
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Les pages nombre de pas, nombre de calories et distance parcourue fonctionnent de
la même manière: l’utilisateur choisit un intervalle et ses activités sur cette période
sont affichées. Par exemple, si l’utilisateur a choisi le nombre de pas pour une période
donnée, l’interface l’affiche avec la date de début et de fin comme dans la Figure 4.7.
Figure 4.7 – Activité physique de la personne
Pour la page graphe HR présentée à la Figure 4.8, l’utilisateur a la possibilité de voir
l’évolution de ses informations cardiaques. Si la HR est anormale, une alerte est lancée
directement par l’application pour l’utilisateur.
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Figure 4.8 – Fréquence cardiaque pour un intervalle
Figure 4.9 – Fréquence cardiaque au repos
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Pour la page “HR monitor”, l’utilisateur a la possibilité de mettre à jour sa HR au repos
s’il peut la prendre à la main en utilisant les méthodes existantes (Jennifer, 2018). Sinon,
nous utilisons la HR moyenne au repos donnée par le Tableau 3.2 en utilisant l’âge et le
sexe de l’utilisateur.
Après la récupération de la HR, une alerte est lancée s’il y’a des anormalités. Mais, dans
le cas de notre déploiement, il n’y a pas de mauvaise valeur de HR récupérée sur un
intervalle donnée.
Pour les pages analyse de l’activité physique et de la HR présentées à la figure 4.10,
l’utilisateur a accès à l’intensité de son activité physique. Ce dernier est donné soit en
utilisant la HR ou le nombre de pas présentés respectivement dans les tableaux 3.3 et
3.4. Cette classification est basée sur les arbres de décision qui sont exposés dans la
sous-section 3.3.7.
Figure 4.10 – Intensité de l’activité physique
Pour l’espace “à propos” présenté à la Figure 4.11, nous voyons les informations sur la
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batterie, la mise à jour du firmware de l’application, les informations sur l’appareil et
d’autres paramètres.
Pour la page sur la batterie, l’utilisateur a accès aux différentes informations techniques
de la batterie (capacité restante, temps de charge, niveau de la batterie, capacité d’origine,
etc.).
La page “à propos” comporte les versions du firmware sv et hv, le numéro de série du
bracelet qui est unique et l’uuid du Bluetooth.
La mise à jour du firmware du bracelet peut être effectuée sur cette page en cliquant sur
“update firmware” comme le montre la Figure 4.11.
Figure 4.11 – Informations sur le bracelet
Pour le menu de l’application présenté à la Figure 4.12, il y a le bouton “Trouver ma
montre“ qui permet de faire vibrer le bracelet et de le retrouver s’il est perdu. Le bouton
“Paramètres” gère toutes les configurations de l’application. Le bouton “exporter la
base de données” va nous permettre de sauvegarder la base de données en local dans
le téléphone pour pouvoir visualiser et utiliser toutes les données. Le bouton “Ajouter
un appareil” vous permet de jumeler un nouveau bracelet et enfin le bouton “dissocier”
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vous déconnecte du bracelet.
Figure 4.12 – Menu de l’application
4.3 CONCLUSION
Nous pouvons conclure que pour aider à détecter les problèmes comme une arythmie
cardiaque (tachycardie ou bradycardie), l’utilisation des données de fréquence cardiaque
et d’activité physique combinées est important. Avec la classification, l’utilisateur a
la possibilité de surveiller ses performances physiques pour pouvoir diminuer certains
risques cardiaques. Dans le présent chapitre, nous avons montré qu’il est important de
connaître le type de dispositif à utiliser pour la récupération des données et les types de
données utilisés pour faire la détection des problèmes et les analyses pour la performance
physique en utilisant une méthode de classification. Le déploiement de l’application
nécessite le bracelet et un téléphone intelligent pour pouvoir faire les tests des différents
modules de l’application.
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Les parties de l’application présentées sont :
• la récupération de la fréquence cardiaque et des informations de l’activité physique
et celles en temps réel;
• la classification de l’intensité de l’activité de l’utilisateur pour lui permettre de
surveiller sa santé et ses performances physiques.
CHAPITRE 5
CONCLUSION
La contribution apportée par le travail présenté dans ce mémoire est de développer une
application mobile qui pourrait aider à détecter des problématiques cardiaques. Ainsi,
il a été démontré la faisabilité du développement d’une plateforme IdO pour la santé
intelligente en utilisant des équipements peu couteux (comme les bracelets) tout en
ayant accès direct aux données sans passer par une application tierce. L’application
assure un suivi de certains paramètres physiologiques afin de détecter une arythmie
cardiaque (tachycardie ou bradycardie) et de classifier l’intensité d’activité physique
de l’individu concerné. Nous avons utilisé un bracelet et un téléphone intelligent pour
pouvoir récupérer les informations comme la fréquence cardiaque, le nombre de pas, la
distance parcourue, le nombre de calories brûlées, etc.
En se basant sur ces informations, des alertes seront lancées à l’utilisateur s’il y a une
arythmie détectée (tachycardie ou bradycardie).
Nous avons fait des analyses en utilisant la classification pour pouvoir trouver l’intensité




Dans ce travail, nous nous sommes limités à faire la classification pour trouver l’intensité
de l’activité physique de la personne. Ainsi, nous n’avons pas pu utiliser le serveur
distant et l’API pour l’envoi d’alertes aux membres de la famille ou aux médecins. Le
serveur distant et l’API devraient permettre:
• d’assurer le stockage et la sécurité des informations des utilisateurs connectés;
• d’avertir des proches ou son médecin si la détection de problème est avérée;
• de contacter immédiatement les ambulanciers d’un cas d’arrêt cardiaque avec la
position GPS du téléphone.
Une autre limite de l’application serait la gestion de fausses alertes. Dans le cadre de
notre application, nous ne sommes pas en état de savoir si l’utilisateur a le bracelet au
poignet ou non. Ainsi, la détection de l’arrêt cardiaque, une fréquence cardiaque nulle,
n’est pas considérée dans les alertes que l’application peut lancer actuellement, mais
elle sera explorée dans les perspectives de l’application.
5.2 PERSPECTIVES
En perspective, vu l’application faite, nous sommes conscients qu’il reste beaucoup de
choses à apporter avec les bracelets intelligents en observant les problèmes des personnes
âgées et des maladies cardiaques. La poursuite de l’application, soit l’implémentation
de l’API avec le serveur distant, est primordiale avant d’envisager d’autres perspectives.
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Pour la détection de certaines informations comme la fréquence cardiaque, le bracelet
doit être fixé sur le poignet. Cependant, nous devons être en mesure de savoir si
l’individu concerné l’a mis ou pas.
L’application sera expérimentée dans un milieu professionnel où les employés sont
amenés à fournir beaucoup d’effort physique. Une autre perspective consiste à tester
l’application sur des personnes dont au moins une partie souffre de problématiques
cardiaques afin de raffiner le module de prédiction et l’étendre pour d’autres cas qui ne
sont pas encore pris en compte au niveau de l’application. Tester l’application dans des
environnements réels et à grande échelle permettrait d’évaluer de manière effective ses
capacités à détecter les différentes problématiques.
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